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Zusammenfassung
Die in der Theorie der Verweildaueranalyse

uberwiegenden zeitste
tigen Ans

atze gehen davon aus da keine Bindungen existieren Diese
Voraussetzung ist in der Praxis jedoch problematisch so da zeitdiskre
te Ans

atze der Datensituation besser angepat sind
Im medizinischen Kontext steht zumeist die

Uberlebenszeit von Pati
enten im Mittelpunkt Neben diesem Ereignis k

onnen jedoch andere
sich gegenseitig ausschlieende EreignisseZust

ande competing risks	
in verschiedenen Episoden wie etwa der Gesundheitszustand im Krank
heitsverlauf von Interesse sein
In der vorliegenden Arbeit wird ein zeitdiskreter parametrischer Ansatz
zur Analyse von competing risks f

ur MehrEpisodenModellen vorge
stellt Angelehnt an die Theorie der generalisierten linearen Modelle
wird ein MultinomialesLogitModell zur Modellierung der Hazardrate
verwendet F

ur die neben den beobachteten Ein
ugr

oen bestehende
unbeobachtete Heterogenit

at wird eine Normalverteilungsannahme ge
troen Die MaximumLikelihoodSch

atzung wird mittels des Newton
RaphsonVerfahrens durchgef

uhrt die n

otige Integralapproximation er
folgt

uber die GauHermiteQuadraturtechnik Mit der vorgestellten
Methode werden Daten von  Patienten einer Hirntumorstudie aus
gewertet
 
Lehrstuhl f

ur Statistik Wirtschaftswissenschaftliche Fakult

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
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 
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In der Verweildaueranalyse

uberwiegen Ans

atze und Vorschl

age f

ur zeitste
tige Modelle Lawless  	 Kalb
eisch und Prentice  	 Blossfeld Ha
merle und Mayer  	 Lancaster   Allerdings ist es in vielen F

allen
nicht m

oglich die Zeitpunkte an denen Ereignisse stattnden exakt anzu
geben Auch wenn davon ausgegangen werden kann da der Proze selbst
einen zeitstetigen Verlauf besitzt ist es dann lediglich m

oglich Zeitintervalle
zB Monate anzugeben Das gleiche trit auch f

ur das Auftreten von Zensie
rungen zu Bei den meisten zeitstetigen Ans

atzen tritt infolgedessen das Pro
blem verzerrter Sch

atzungen auch timeaggregation bias genannt der um so
gr

oer wird je gr

oer das Zeitintervall ist auf das jedoch h

aug vernachl

assigt
wird Petersen    Zudemmu davon ausgegangen werden da die Anzahl
gleicher Beobachtungswerte ties der Untersuchungseinheiten sehr hoch wird
Bei der Verwendung von LikelihoodSch

atzmethoden w

urde dies wiederum zu
unbrauchbaren Parametersch

atzungen f

uhren zudem bei der Ableitung der
asymptotischen Eigenschaften der Parametersch

atzungen die Annahme ver
wendet wird da ties mit Wahrscheinlichkeit  auftreten Auch unter dem
Gesichtspunkt da es bei zeitstetigen Modellen zumeist gr

oere Schwierig
keiten bereitet zeitvariable Kovariablen einzubinden ist es unter Umst

anden
vorteilhafter zeitdiskrete HazardratenModelle anzuwenden
Wird davon ausgegangen da nur ein bestimmtes Ereignis auftreten kann
handelt es sich um ein EinZustandsModell In Frage kommende Ereignisse
sind zB der Einkauf von Schokolade das Auftreten eines Herzinfarktes oder
die Beendigung eines Besch

aftigtenverh

altnisses K

onnen jedoch verschiede
ne Typen von sich gegenseitig ausschlieenden Ereignissen eintreten so wird
von einem CompetingRisks bzw von einem MehrZustandsModell gespro
chen etwa wenn verschiedene Todesursachen von Interesse sind f

ur stetige
CompetingRisksModelle vgl Kalb
eisch und Prentice   Im sozio

oko
nomischen Kontext kann das Ende von Arbeitslosigkeit dierenzierter be
trachtet werden indem zB unterschieden wird zwischen einem Wechsel in
ein Besch

aftigtenverh

altnis Rente dauerhaft aus dem Erwerbsleben ausge
schieden und Umschulung K

onnen die Ereignisse zumindest ein Ereignis
wiederholt auftreten und k

onnen damit eventuell mehrere Zustandswechsel
stattnden so liegt ein MehrEpisodenModell vor Beim Krankheitsverlauf ei
nes Patienten folgen die Episoden aufeinander Ebenso sind aber auch parallel
ablaufende Verweildauern zB bei verschiedenen Familienmitgliedern denk
bar
Patienten einer klinischen Studie unterscheiden sich durch verschiedene Kova
riablen die die Hazardraten beein
uen Neben den in das gew

ahlte Modell
aufgenommenen Kovariablen k

onnen auch unbekannte oder nicht erhobene
MehrZustandsMehrEpisodenModell 
Ein
ugr

oen eine Auswirkung auf die Hazardraten besitzen zB psychischer
Zustand Motivation Um diese individuellen nicht durch Kovariablen erfa
ten Unterschiede zwischen den Patienten die sogenannte unbeboachtete He
terogenit

at in den Modellen ber

ucksichtigen zu k

onnen gibt es mittlerweile
theoretisch einige L

osungsans

atze Allerdings beziehen sich diese L

osungsvor
schl

age fast ausschlielich auf den zeitstetigen Modellansatz Im zeitdiskreten
Fall verwendet Scheike   bei einer parametrischen Modellierung der un
beboachteten Heterogenit

at die Annahme einer gammaverteilten und Stahl
  die einer normalverteilten unbeobachteten Heterogenit

atskomponente
Bei beiden wird allerdings nur der EinZustandsFall behandelt
Im folgenden werden zun

achst im  Abschnitt Modelle f

ur competing risks mit
mehreren Episoden vorgestellt Eine Erweiterung des Modells auf ein Modell
bei dem das Vorliegen unbeobachteter Heterogenit

at ber

ucksichtigt werden
kann erfolgt in Abschnitt  Die verwendete Sch

atzmethode wird im  Ab
schnitt erl

autert Zuletzt werden in Abschnitt  die Ergebnisse der Auswertung
einer Hirntumorstudie diskutiert
 MehrZustandsMehrEpisodenModell
F

ur die zeitdiskrete Modellierung der Verweildauern einer Episode e wird die
Zeit in Intervalle zerlegt a
 
  a

     a
q
e
 
 a
q
e
 a
q
e
  wobei a
q
e
das
Ende der Episode e angibt Das Ende des Beobachtungszeitraums ergibt sich
aus der Summe

uber alle a
q
e

Kennzeichne i mit i        N die Untersuchungseinheit auf diesen In
dex wird zugunsten der

Ubersichtlichkeit des

ofteren verzichtet j mit j 
     m den Zustand Die Untersuchungseinheiten k

onnen sich hinsichtlich
der Anzahl der Episoden e        E
i
 als auch hinsichtlich der Episo
denl

ange T
e
unterscheiden
Insofern bedeutet T
e
 t
e
 da im Intervall a
t
e
 
 a
t
e
 ein Zustandswechsel
stattndet und damit die ete Episode beendet ist Zugleich wird angenom
men da im gleichen Intervall eine neue Episode beginnt
Es ergeben sich die zuf

alligen

Ubergangszeiten T
 
   T

 T

    mit
den zugeh

origen Zustandsvariablen Y
 
 Y

 Y

 usw mit Y
e
 f     mg
Die diskrete Hazardrate zum t
e
ten Zeitintervall in den jten Zustand zu wech
seln ergibt sich zu

j
t
e
jx
t
e
  P T
e
 t
e
 Y
e
 jjT
e
 t
e
x
t
e

wobei mit x
t
e
der rdimensionale Kovariablenvektor zum t
e
ten Zeitintervall
gekennzeichnet wird der die Verweildauer T
e
und den Zustand Y
e
beein
ut
 MehrZustandsMehrEpisodenModell
Er kann konstant

uber alle Zeitintervalle sein oder von Zeitintervall zu Zeitin
tervall variieren ist aber innerhalb eines Zeitintervalls konstant Insofern kann
dieser Informationen

uber die Vergangenheit des Prozesses zB Informationen

uber die Anzahl bisher erlebter Episoden etc enthalten
Die Gesamthazardrate ergibt sich damit zu
t
e
jx
t
e
 
m
X
j

j
t
e
jx
t
e

und stellt die bedingte Wahrscheinlichkeit dar den Zustand y
e 
 den Startzu
stand der eten Episode im t
e
ten Zeitintervall zu verlassen gegeben dieses
Intervall erreicht zu haben
Die Wahrscheinlichkeit nicht zu wechseln wird mit    t
e
jx
t
e
 angegeben
so da sich die diskrete Survivorfunktion berechnet zu
St
e
jx
t
e
  P T
e
 t
e
jx
t
e
 
t
e
Y
s 
  sjx
s

Im Rahmen der generalisierten linearen Modelle wird die Hazardrate allgemein

uber die lokale Linkfunktion h
j
f

ur den Zustand j im Zeitintervall a
s 
 a
s

mit s       t
e
 und dem linearen Prediktor 
sj
 z

sj
 deniert

j
sjx
s
  h
j

sj
  h
j
z
s

wobei z
s
eine von den Kovariablen x
s
und der Zeit s abh

angige Designmatrix
ist mit den Zeilen z
sj
 und  der zu sch

atzende Parametervektor
Zur Modellierung der zustandsspezischen Hazardraten bieten sich das
MultinomialeLogitModell und das gruppierte CoxModell an Denkbare
w

aren aber auch gest

utzt auf die Theorie der generalisierten linearen Modelle
sequentielle und kumulative Modelle vgl Fahrmeir und Tutz   S 
Wie Stahl   f

ur den EinZustandsFall zeigt unterscheiden sich das Logit
Modell und das gruppierte CoxModell va f

ur kurze Intervalle nicht wesentlich
vgl auch Thompson   Im weiteren wird explizit auf das Multinomiale
LogitModell vgl Allison   eingegangen

sj
 
j
sjx
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P
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P
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 x
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s

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
wobei 
sj
mit j       m die zustandsspezische Gewichtung der Kovaria
blen darstellt Dieser Ansatz f

uhrt va bei vielen Intervallen zu einer immensen
Anzahl von zu sch

atzenden Parametern und infolgedessen eventuell dazu da
MehrZustandsMehrEpisodenModell 
der MaximumLikelihoodSch

atzer nicht mehr berechnet werden kann Eine
parametersparsamere Alternative ist die Modellierung der Baselineparameter

 s
     
 sm
mit s      
P
E
e
t
e

uber eine Polynomapproximation zB
der Form 
 sj
 
 j
 s
 j
 s


 j
 und eine zeitkonstante Modellierung
des Parametervektors 
js
 
j
 Die entsprechende Designmatrix hat folgende
Form
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Weitere Vorschl

age zur Modellierung zeitver

anderlicher Eekte sind bei Yama
guchi   und Hastie und Tibshirani   zu nden M

oglich w

are unter
anderem die zustandsspezischen Baselineparameter

uber mehrere Zeitinter
valle konstant zu halten
Ganz allgemein wird im weiteren der zu sch

atzende Parametervektor  mit
  

     
p


bezeichnet wobei p entsprechend der gew

ahlten Modellie
rung von r m und q abh

angt Werden zB die Parameter zeitkonstant aber
zustandsspezisch modelliert so ergibt sich p  r   m
Typisch bei der Analyse von Verweildauern ist das Auftreten von Zensierun
gen Wird etwa das Ende des Beobachtungszeitraumes erreicht w

ahrend die
Verweildauer der Untersuchungseinheit noch nicht beendet ist oder steht die
Untersuchungseinheit UE aus anderen Gr

unden zB Umzug nicht mehr zur
Verf

ugung und die Verweildauer kann nicht mehr ermittelt werden so spricht
man von rechts zensierten Daten Ausgegangen wird von zuf

alligen Zensierun
gen die zu Beginn eines Intervalls erfolgen und die unabh

angig von den Ver
weildauern sind Erfolgt eine Zensierung so wird dies durch eine individuen
und episodenspezische Indikatorvariable gekennzeichnet

ie


 falls in der eten Episode UE i zensiert wird
  sonst
Werden aufeinanderfolgende Verweildauern betrachtet so wird

ublicherweise
nur die letzte Episode zensiert sein Werden hingegen parallel ablaufende Pro
zesse betrachtet so kann prinzipiell jede Episode zensiert sein
 MaximumLikelihoodSch

atzung
 MehrZustandsMehrEpisodenModell mit
Ber

ucksichtigung unbeboachteter Heteroge
nit

at
Da in der angewandten Forschung selten alle relevanten Kovariabeln erhoben
und in dem jeweiligen Modell aufgenommen werden mu fast immer vom
Vorliegen einer unbeboachteten Heterogenit

at ausgegangen werden Wird sie
nicht ber

ucksichtigt so f

uhrt dies in den meisten F

allen zu einer abnehmenden
Hazardrate tendenziell in Richtung negativer Zeitabh

angigkeit vgl hierzu
Wangler  
Bei einer parametrischen Modellierung unbeobachteter Heterogenit

at wird das
bisherige Modell um eine Zufallsvariable erweitert so da von den generali
sierten linearen Modellen GLM auf die generalisierten linearen Modelle mit
zuf

alligen Eekten GLRCM

ubergegangen wird vgl Fahrmeir und Tutz
  Kapitel 

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Von der unabh

angig und identisch normalverteilten Heterogenit

atskomponen
te b mit Eb   und V arb  	

 wird angenommen da sie zwar indi
viduenspezisch jedoch f

ur jeden Zustand f

ur jedes Zeitintervall und damit
auch f

ur jede Episode gleich ist Zudem wird von einer Unabh

angigkeit der
beobachteten Kovariablen und der unbeobachteten Heterogenit

atskomponente
ausgegangen

Uber die Reparametrisierung b  	a wird das Multinomiale Logitmodell im
linearen Prediktor zu 
t
e
j
 
 t
e
j
 x

t
e

j
 
a erweitert f

ur die Standardab
weichung 	 wird der Parameter 
 gesch

atzt so da
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 MaximumLikelihoodSch

atzung
Die unbekannten festen Parameter  und 
 werden

uber die Maximierung
der marginalen LogLikelihood mittels iterativer Verfahren gesch

atzt F

ur den
Fall da die Sch

atzung ohne Ber

ucksichtigung unbeboachteter Heterogenit

at
MaximumLikelihoodSch

atzung 
erfolgt ist der Likelihoodbeitrag der iten Untersuchungseinheit gegeben mit
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
  falls in der eten Episode UE i im Intervall a
s 
 a
s

in Zustand j wechselt
 sonst
und y
iesm
   
P
m
j
y
iesj
 Der Startzustand wird mit y
ie 
kennzeichnet
z
iesj
ist die jte Zeile der Designmatrix z
s
f

ur das ste Zeitintervall in der eten
Episode der iten Untersuchungseinheit
Wird hingegen das Vorliegen unbeobachteter Heterogenit

at ber

ucksichtigt so
ist
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gada
wobei ga die Dichte von a bezeichnet
Diese Likelihood enth

alt ein im allgemeinen analytisch nicht l

osbares Integral
Um sie zumindest approximativ zu erhalten wird da die Dichte g als nor
malverteilt angenommen wird die GaussHermiteQuadraturtechnik verwen
det vgl Davis und Rabinowitz   und   Fahrmeir und Tutz   Die
dazu ben

otigten St

utzstellen werden mit d
l
l        g und die Gewichte der
St

utzstellen mit w
l
bezeichnet Zudem wird 
l
 d
l


p
 gesetzt
Die mit dieser Integralapproximation erhaltene Likelihood lautet
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 Anwendung Gliomstudie
Beim MultinomialenLogitModell ist dann
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Zur Sch

atzung der Parameter wird das NewtonRaphsonVerfahren verwendet
Zur Verbesserung des Konvergenzverhaltens wurden entsprechend Dennis und
Schnabel  

Anderungen im Sch

atzalgorithmus vorgenommen falls das
Vorliegen unbeobachteter Heterogenit

at ber

ucksichtigt wird Der Scorevektor
S und die Hessematrix H die f

ur die Sch

atzgleichung


k



k
H


k

 
S


k

ben

otigt werden sind mit und ohne Ber

ucksichtigung unbeobachteter Hetero
genit

at im Anhang explizit dargestellt
 Anwendung Therapiestudie

uber hochma
ligne Hirntumore
  Studienbeschreibung
Die in dieser Arbeit analysierte multizentrische Therapiestudie

uber hochmali
gne Hirntumore auch als Gliomstudie bekannt wurde im Zeitraum von  
bis   durchgef

uhrt Dabei wurden maligne supratentorielle Gliome bei Er
wachsenen postoperativ mit einer Strahlen und einer Chemotherapie BCNU
und BCNUVM behandelt
Es wurden insgesamt   Patienten nach der operativen Entfernung der ma
lignen Gliome in zwei randomisierte Therapiegruppen eingeteilt und erhielten
je nach Gruppenzugeh

origkeit verschiedene Chemotherapien Die eine Grup
pe wurde mit BCNU die andere mit BCNUVM behandelt	 alle Patienten
erhielten unabh

angig von der Gruppenzuteilung eine einheitliche Strahlenthe
rapie Von  Patienten fehlten bei Studieneintritt verschiedene Gr

oen Im
Anwendung Gliomstudie 
Vergleich zur Gesamtanzahl ist die Zahl der Patienten mit missing values ge
ring so da sich die durchgef

uhrte Analyse auf  vollst

andige Datens

atze
Monatsdaten st

utzt
 Zielzust

ande
Bei den bisher durchgef

uhrten Analysen Ulm et al   Aydemir et al
  stand lediglich der Ein
u verschiedener Faktoren auf die

Uberlebens
zeit im Mittelpunkt des Interesses Allerdings wird die Fragestellung mit dem
alleinigen Kriterium Tod den Patienten nicht gerecht da f

ur diese nicht nur
das Leben sondern auch die Lebensqualit

at von entscheidender Bedeutung ist
Bei dem hier weiter verfolgten Ansatz wird neben dem Ereignis Tod der Be
ndlichkeitszustand der sogenannte Karnofskyindex betrachtet Dieser wird
in drei Kategorien eingeteilt
    sehr guter k

orperlicher Zustand
   guter k

orperlicher Zustand
   schlechter k

orperlicher Zustand
Es ergeben sich infolgedessen vier miteinander konkurrierende Zust

ande mit
Zustand Tod als absorbierendem Zustand f

ur ein CompetingRisksModell
Die maximal  Episoden werden durch den Wechsel eines Patienten zwischen
den verschiedenen Bendlichkeitszust

anden charakterisiert
 Ein
ugr

oen
Wie sich bei der Analyse von Aydemir et al   zeigte ist gerade die
zeitliche Entwicklung der Ein
ugr

oen bei dieser Studie von besonderer Be
deutung Allerdings bereitet die Ber

ucksichtigung zeitvariierender Kovariablen
bei Verwendung zeitstetiger Modelle gr

oere Probleme Aydemir et al  
konnten lediglich eine Kovariable mit ihren sich im Verlauf der Studie

andern
den Auspr

agungen mitf

uhren	 alle anderen Ein
ugr

oen gingen mit den beim
Eintritt in die Studie beobachtbaren Werten ein Bei dem hier verwendeten
zeitdiskreten Modellansatz ist die Beachtung von Ver

anderungen der Kovaria
blen im Beobachtungszeitraum kein gr

oeres Problem
Folgende Kovariablen gehen zeitkonstant in die Sch

atzung ein
 Therapiegruppe BCNU  BCNUVM
 Alter in Eektkodierung Alter   Jahre Alter  Jahre Re
ferenzkategorie  Jahre
 Biopsie nein  ja
  Anwendung Gliomstudie
 Totalresektion nein  ja
 Malignit

at in Eektkodierung Malign Grad  MalignGrad  
b

osartiger als Grad  Referenzkategorie Grad 
 Bewutseinsst

orung nein  ja
Folgende Kovariablen k

onnen zeitvariabel ber

ucksichtigt werden vgl hinsicht
lich deren Struktur Aydemir et al  
 Cortison nein  ja
 epileptische Anf

alle nein  ja
 organisches Psychosyndrom nein  ja
 Vorgehen und verwendete Modelle
Im ersten Schritt werden alle Kovariablen zeitkonstant also mit ihren Aus
pr

agungen bei Studieneintritt in der Analyse verwendet Dann werden die
Kovariablen bei denen zeitliche Verl

aufe zur Verf

ugung stehen mit ihren zeit
intervallrelevanten Auspr

agungen eingebunden
Es wird ein MehrZustandsMehrEpisodenModell verwendet bei dem f

ur die
zustandsspezischen Hazardraten ein MultinomialesLogitModell verwendet
wird Die zu sch

atzenden Parameter werden zeitpunktunab

angig speziziert

j
sjx
s
 
exp
 j
 x

s

j

  
P
m
k
exp
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 x

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
k


mit dem rdimensionalen Kovariablenvektor x
s
im Zeitintervall s s 
      t
e
 und dem zugeh

orenden Parametervektor 

j
 
j
     
rj

Um zum einen die Anzahl der zu sch

atzenden Parameter nicht noch weiter
zu erh

ohen mit der bisherigen Modellierung sind bereits  Parameter zu
sch

atzen und zum anderen die Zeitdauer s zu ber

ucksichtigen wird anstelle
des linearen zustandsspezischen Prediktors 
 j
 x

s

j
die Linearkombination

 j
 s  c  
 j
 x

s

j
mit c    verwendet da ansonsten gr

oere numerische Probleme auftreten
Mit der Verweildauer s wird zun

achst die Zeit die ein Patient bereits in der
eten Episode verbringt in das Modell eingebunden dann die Zeit die seit sei
nem Eintritt in der Studie vergangen ist Zuletzt werden um die Vergangenheit
des Prozesses mitzuber

ucksichtigen exemplarisch die Kovariablen um den Zu
stand in der vorangegangenen Episode erg

anzt Die Daten werden sowohl ohne
als auch mit Ber

ucksichtigung unbeobachteter Heterogenit

at ausgewertet Die
Ergebnisse der Analysen sind im Anhang angef

uhrt
Anwendung Gliomstudie   
  Ergebnisse
Aus theoretischer Sicht ist es von Interesse inwieweit sich die Ber

ucksichtigung
unbeobachteter Heterogenit

at und die Verwendung der zeitlichen Verl

aufe von
Kovariablen bei den Auswertungen bemerkbar machen Zudem soll die Beant
wortung der erweiterten Fragestellung Aufschlu dar

uber geben wie sich die
verschiedenen Gr

oen nicht wie bisher nur auf den Tod sondern auch auf die
verschiedenen Bendlichkeitszust

ande auswirken
 Mit und ohne Ber

ucksichtigung unbeobachteter Heterogenit

at
Die Ergebnisse der Analysen mit Ber

ucksichtigung unbeobachteter Heteroge
nit

at entt

auschen die Standardabweichung der unbeobachteten Heterogenit

at
ist zu klein um merkliche Unterschiede der Auswertungsergebnisse bei einer
Analyse mit oder ohne Ber

ucksichtigung unbeobachteter Heterogenit

at zu ver
ursachen
Ohne unbeobachtete Heterogenit

at werden die Varianzen der Sch

atzungen
leicht untersch

atzt Lediglich f

ur den Fall da alle Kovariablen zeitkonstant
mit ihren Auspr

agungen bei Studieneintritt verwendet werden f

uhrt dies
zusammen mit einem betragsm

aig gr

oeren Sch

atzwert dazu da f

ur eine
Totalresektion ein Ein
u auf einen guten k

orperlichen Zustand    
ermittelt wird pvalue  vgl Tabelle   im Anhang
F

ur das einfache Modell mit zeitvariablen Kovariablen wird die Standardab
weichung der unbeobachteten Heterogenit

at bereits geringer und die zugeh

ori
ge Varianz gr

oer gesch

atzt vgl Tabelle  Bei allen

ubrigen Modellen die
zeitvariable Kovariablen und die Verweildauer bei der Baselinemodellierung
ber

ucksichtigen wird die Standardabweichung fast gleich Null gesch

atzt so
da ein Vergleich sich er

ubrigt
Wie die Ergebnisse der Modelle mit zeitvariablen Ein
ugr

oen zeigen ist die
bei den Modellen mit zeitkonstanten Kovariablen bemerkbare unbeobachtete
Heterogenit

at auf die nicht genutzte Information der zeitlichen Struktur ent
sprechender Gr

oen zur

uckzuf

uhren
 Zeitkonstante versus zeitvariable Verwendung der Kovariablen
Wenn die Kovariable Epileptische Anf

alle zeitkonstant eingebunden wird so
wird ihr negativer Ein
u auf das

Uberleben nicht erkannt Wie ein Vergleich
von Tabelle  und  zeigt Auswertung mit Ber

ucksichtigung unbeobachte
ter Heterogenit

at wird die Varianz mit  zeitkonstant gr

oer gesch

atzt
als die Varianz der zeitvariablen Gr

oe mit   Die Parametersch

atzungen

andern zudem ihr Vorzeichen die nicht signikanten Parametersch

atzungen
  Anwendung Gliomstudie
besitzen im zeitkonstanten Fall ein negatives Vorzeichen Zudem werden epi
leptischen Anf

allen im zeitkonstanten Modell f

alschlicherweise ein negativer
Ein
u auf einen guten k

orperlichen Zustand    zugestanden da ein
gr

oerer Sch

atzwert zeitkonstant  zeitvariabel  ermittelt wird
Die Einnahme von Cortison wirkt sich in jedem Fall lebensverk

urzend aus
Werden jedoch

Anderungen bez

uglich der Einnahme janein von Cortison
im Verlauf der Studie bei den Sch

atzungen ignoriert so wird dessen Ein
u
etwas untersch

atzt zeitkonstant  zeitvariabel  Eine positive
Beein
ussung auf einen guten k

orperlichen Zustand     l

at sich nur
dann nachweisen wenn bei der Modellierung der Baselineparameter die Ver
weildauer in Form von Polynomen nicht ber

ucksichtigt wird F

ur alle anderen
Zust

ande lassen sich keine signikanten Eekte zeigen
Falls die zeitliche Struktur der Kovariable organisches Psychosyndrom nicht
ber

ucksichtigt wird kommt es zu einer gravierenden Fehleinsch

atzung hinsicht
lich ihres Ein
usses Bei etwa gleichen Varianzen wird aufgrund untersch

atzter
Eekte zum einen ein positiver Ein
u auf einen schlechten k

orperlichen Zu
stand zeitkonstant   zeitvariabel  und zum anderen auch der
lebensverk

urzende Ein
u zeitkonstant   zeitvariabel   und der
negative Ein
u auf einen sehr guten k

orperlichen Zustand zeitkonstant 
 zeitvariabel  nicht erkannt
 Zustand der vorangegangenen Episode als weitere Ein
ugr

oe
Wird die Vergangenheit des Prozesses in Form eines erweiterten Kovariablen
vektors der zus

atzlich den Zustand der vorangegangenen Episode enth

alt mit
einbezogen vgl Tabelle  so werden bei etwa gleichbleibenden Varianzen die
Sch

atzungen der meisten Parameter kleiner Auallend ist da sich lediglich
die signikanten Sch

atzwerte f

ur die Malignit

at leicht erh

ohen
Der sich ergebende Eekt der Kovariablen Zustand der vorangegangenen Epi
sode ist trivial sich in einem schlechten k

orperlichen Zustand zu benden
wirkt sich negativ auf das

Uberleben positive Sch

atzung f

ur den Zustand Tod
und auf das Erreichen eines sehr guten k

orperlichen Zustandes     
aus
 Interpretation der in allen Modellen zeitkonstanten Kovariablen

Ubereinstimmend mit Aydemir et al   hat die Therapie keinen signi
kanten Ein
u auf das

Uberleben und auf einen Wechsel in die verschiede
nen Bendlichkeitszust

ande Das gleiche gilt f

ur das Vorliegen von Bewut
seinsst

orungen und falls bei Eintritt in die Studie der Patient zwischen   und
 Jahre Alter ist
Wird eine Biopsie vorgenommen so wird f

ur den Zustand Tod ein posi
Anwendung Gliomstudie  
tiver Zusammenhang nachgewiesen Sch

atzwerte liegen zwischen  und

Ein Tumor vom Grad  Malign  wirkt sich auf die verschiedenen k

orperli
chen Zust

ande und den Tod negativ aus falls alle

ubrigen Kovariablen zeit
konstant verwendet werden Tabellen   und  Der negative Ein
u auf einen
sehr guten k

orperlichen Zustand l

at sich allerdings nicht mehr nachweisen
wenn die Kovariablen epileptische Anf

alle Cortison und organisches Psycho
syndrom zeitvariabel eingebunden werden Tabellen  Gehen zus

atzlich die
Verweildauern bei der Modellierung der Baselineparameter ein so l

at sich nur
noch der signikant positive Ein
u auf das

Uberleben negativer Sch

atzwert
f

ur den Zustand Tod nachweisen Ein b

osartigerer Tumor Malign besitzt
entsprechend einen lebensverk

urzenden Eekt f

ur die verschiedenen Bend
lichkeitszust

ande lassen sich jedoch keine signikanten Sch

atzwerte ermitteln
Das Alter zwischen   und  Jahre Alter  wirkt sich negativ auf einen
schlechten k

orperlichen Zustand und den Tod aus F

ur die anderen Zust

ande
l

at sich kein signifkanter Ein
u nachweisen Lediglich wenn die Verweildau
er bei der Modellierung der Baselineparameter zum Tragen kommt zeigt sich
ein positiver Eekt auf einen sehr guten k

orperlichen Zustand Der Eekt der
Kovariable Alter  sollte jedoch unter Vorbehalt interpretiert werden da diese
vom Charakter her zeitvariable Ein
ugr

oe zeitkonstant verwendet wird
Wird eine Totalresektion durchgef

uhrt so l

at sich ein Ein
u auf den Tod und
auf einen Wechsel in den mittleren Gesundheitszustand   nicht nach
weisen Ein sehr guter k

orperlicher Zustand wird hingegen durch eine Totalre
sektion positiv beein
ut Ein negativer Eekt kann f

ur den Zustand   
gezeigt werden Dieser Eekt l

at sich allerdings nicht mehr nachweisen wenn
die Verweildauer in der Studie oder wenn die vorgangegange Episode ber

uck
sichtigt wird
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Zur Berechnung der HesseMatrix


lnL

a

b

N
X
i


lnL
i

a

b

N
X
i












b
g
X
l

l
expu
l
v
la

g
X
l

l
expu
l





b

g
X
l

l
expu
l

 
g
X
l

l
expu
l
v
la


g
X
l

l
expu
l












mit


b

g
X
l

l
expu
l
v
la


g
X
l
fa
l
expu
l
v
lb
v
la
 a
l
expu
l






E
i
X
e
t
e
 
i
e
X
s
m
X
j 
j   y
ie

z
a
iesj
z
b
iesj
e
iesjl



B
B

  
m
X
k 
k   y
ie
expz

iesk
  d
l


p


C
C
A
 
	














b

g
X
l
a
l
epxu
l



g
X
l
a
l
expu
l
v
lb
ergibt sich


lnL
i

a

b

g
X
l
a
l
expu
l






v
lb
v
la

E
i
X
e
t
e
 
i
e
X
s
m
X
j 
j   y
ie
z
a
iesj
z
b
iesj
e
iesjl
  
m
X
k 
k   y
ie
expz

iesk
  d
l


p

 
	





g
X
l
a
l
expu
l



g
X
l
a
l
expu
l
v
lb
 
g
X
l
a
l
expu
l
v
la


g
X
l
a
l
expu
l



  Anhang
F

ur die weiteren Ableitungen m
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B Auswertung der Gliomstudie
In den Tabellen   und  werden die Kovariablen epileptische Anf

alle Cor
tison und organisches Psychosyndrom zeitkonstant in Tabelle  und  zeit
ver

anderlich ausgewertet Dabei stellt jeweils Tabelle   und  eine Analyse
ohne Ber

ucksichtigung und Tabelle  und  eine Analyse mit Ber

ucksichtigung
unbeboachteter Heterogenit

at dar
Tabelle  und  enthalten die Auswertungsergebnisse mit zeitver

anderlichen
Kovariablen und einer Modellierung der Baselineparameter mit hilfe der Ver
weildauer In Tabelle  ist die Verweildauer die Aufenthaltsdauer der jeweiligen
Untersuchungseinheit in der aktuellen Episode in Tabelle  die Zeit die seit
Studieneintritt vergangen ist Die Tabellen   und  sind f

ur mit und ohne
Ber

ucksichtigung unbeobachteter Heterogenit

at identisch da die Standardab
weichung der unbeobachteten Heterogenit

at fast gleich Null gesch

atzt wird
Ein Beispiel f

ur eine Analyse wenn der Zustand der vergangenen Episode mit
gesch

atzt wird ist in Tabelle  angegeben Die Auswertung erfolgt hier

uber
eine Modellierung der Baselineparameter mittels der Verweildauer in der Stu
die
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